




















attempts  to  trace  the evolution of  the discipline,  from  its computational hydraulics origins  to  its 
present focus on the complete socio‐technical system, by providing at the same time, a functional 
framework to improve the understanding and highlight the links between different strands of the 
state‐of‐art hydroinformatic research and  innovation. Building on  this state‐of‐art  landscape,  the 






a shared vision on  the most exciting prospects  for  the  future evolution of  the discipline and  the 
water sector it serves. 











social  dimension  of  water  cycle  management,  e.g.,  social  needs,  concerns  and  consequences 
(including  equity, data  privacy,  ethics,  legal  issues,  etc.). Therefore,  hydroinformatics  should  be 
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viewed as having a horizontal role  in  integrating water sciences  (i.e., hydrological, hydraulic and 
environmental), data  sciences  (statistics, stochastics, data driven analytics), computer science and 
information  and  communication  technologies  (ICT)  and  society  [3].  This  also  positions 
hydroinformatics as a cross‐cutting field of study that underpins the transition of water authorities 
and utilities  from reactive  to proactive by  leveraging  technological advances  to achieve  to  the so‐
called Water 4.0 state (also named Digital Water or Water Informatics) delivering sustainable and 
resilient water management.   
As  a  dynamic  field  of  research,  hydroinformatics  has  evolved  from  the  days  of 
hydraulic/hydrologic modelling to an academic discipline with a thriving community of scientists, 
engineers  and practitioners  (organized  around  two professional  organizations—the  International 
Association for Hydro‐Environment Engineering and Research, IAHR, and the International Water 
Association, IWA), with its own Journal [4] , specialist groups and biannual international conferences. 
However,  the discipline’s network  is not  restricted  to  these  institutions.  It has grown around  the 
world building  strong  communities and high‐profile  scientific  journals,  such as  the  International 
Environmental  Modelling  and  Software  Society  (iEMSs)  and  their  Journal  [5]  as  well  as  the 
Consortium of Universities for the Advancement of Hydrologic Science, Inc. (CUAHSI) in the US and 
their  Hydroinformatics  Conferences.  The  discipline  and  its  community  run  and  contribute  to 
educating new generations of hydroinformaticians through a number of professional and university 
degree courses offered all around the world.   













areas.  This widening  of  disciplinary  communities  resulted  in  changes  to  the  scope  of  the work 
presented at conferences, for example, from purely technical approaches to managing demand for 




drive  to open science outputs  to a wider audience  (via open‐source  tools and data),  to hybridize 
modelling systems (via integration of physical and data‐driven models), and to better visualize data, 












[8],  it  is  argued  that  the  urban  environment  urgently  needs  smarter  solutions  based  on 
hydroinformatics more than any other domain. 
The current state of the art in (urban) hydroinformatics is mapped, proposing a narrative that 
connects  several  elements  and  strands  of work  together  into  a  coherent whole.  This  narrative 
necessarily  leaves aspects of hydroinformatics out, and where applicable, references  to additional 
review work is added to assist the reader. Specifically, the paper highlights three main pieces of the 
hydroinformatics  puzzle:  Data,  analytics  and  decision  support  (the  last  one  in  both  its  formal 





systems  and  services  (at  strategic,  tactical  and  operational  scales)  need  to  be  taken  within  a 
continuously changing landscape where water quality and quantity are uncertain [10]. These systems 
are also influenced by climatic changes and human practices water demand patterns are shifting as 
urbanization  continues  [11],  influencing  demands  [12]  as  standards  of  living  rise  [13].  Lastly,, 
environmental  legislation and  customer  expectations are also  shifting and with  them  [14,15],  the 
thresholds against which  the water  sector’s performance  is measured also  change. This dynamic 












in  this  improved understanding of subsystem  functions  is  in being able  to develop and calibrate 
whole cycle (socio‐technical) system models. They are now increasingly being applied to improve the 
understanding  of  the  interplays  between  centralised  and  decentralised  systems  as  well  as  the 



























images, video, and unstructured  text)  that account  for 95% of big data at  the global scale  [24]. A 
notable (and promising) exception is when crowdsourcing is also taken into account as a means of 
supplementing data  obtained  from more  traditional  sources  [25]. The  arrival  of  big data  is  also 
coinciding with a strong movement by individuals, learned societies and governments to open data 
for  the benefit of  individuals and  society  in general. The availability and use of open data—that 
































































(e.g.,  [28]),  resolution  (e.g.,  [29])  and diversity  (e.g.,  [30]) of water‐related  information,  including 
water quality [30–32], which has long been the most difficult water characteristic to reliably monitor 
remotely.  Interestingly, new water related  information  is not only collected by smart sensors and 
devices.  It  is also  increasingly  collected by  the  citizens/water users  themselves. For  example,  the 











An  example  of  this  interplay  is  evident,  for  example,  in  the  case  of  distributed  water  reuse 
technologies  termed  sewer mining  [37]. Here,  novel  treatment  solutions  emerged,  that  required 




makers  [37]. This positive  feedback  is  typical of  the way hydroinformatics  evolves  in  a dialectic 
relationship between the discipline and the water sector.   
2.3. New Analytics 
To make  sense  of  this  increasing  amount  of  information,  research  and  practice  have made 
significant  progress  towards  better  analytics,  including  but  not  limited  to  those:  (i)  Capable  of 
extracting valuable  information  from  the data  (from  smart alerts  to  customized advice  for water 
users);  (ii)  performing  better  stochastic  simulations  to  improve  the  ability  to  produce  longer 
timeseries  (based  on  observations)  for  long‐term  scenario  development  and  stress‐testing;  (iii) 
performing  advanced  optimisation  to  identify  better  solutions  in  this  information  richer 
environment; and (iv) providing novel ways of visualizing and understanding the decision tradeoffs 













of  interest with  any distribution model and hence  conserve all of  the  characteristics of historical 
datasets (e.g., [45]). These longer timeseries can be used to drive hydroinformatic models of complex 
hydro‐systems to better account for relevant uncertainties. However, this substantially increases the 












understanding  or  decision  making.  Recent  attention  to  analytics  for  advanced  visualisation  of 
decision  spaces  suggest  that developing  visual  analytics  to  explore  the decision  space  in multi‐
objective (e.g., [51]) or in multi‐stakeholder problems [52] is both important and necessary.   
2.4. New Whole Water Cycle Socio‐Technical System Models 






in  the context of socio‐hydrology by Sivapalan  [54]). This  integration  is currently being delivered 
(mostly) around three axes: 
 Integration  between  centralised  and  decentralised  solutions  and  (often  also)  between water 











(e.g.,  the  nexus  between  water,  energy  and  material  flows  within  an  urban  environment). 
Although approaches to this integration vary widely, these are based primarily on: (i) System 
dynamics  (SD)  and/or  Bayesian  belief  networks  (BBN);  and  (ii)  agent‐based models.  Recent 
examples of the former types include Sahin et al. [61], Baki et al. [62] and Chhipi‐Shrestha et al. 




that  they  enable  the  explicit  integration  of  the  socio‐economic  system  into  the  modelling 












It  is  important  to  note  here  that  in  support  to  these  more  integrative  explorations,  the 









to  new  ways  of  setting  the  questions,  visualizing  potential  results  and  experiencing  system 
performance under different stresses. These ways include Serious Games [80], augmented/virtual (or 
mixed) reality (AR, VR, MR) and their combinations that enable a different level of immersive, playful 
experience  of  problems,  options  and  decisions  that  can  be  used  in  various  contexts,  including 
operational,  strategic  and  stakeholder  collaborative  decision‐making.  The  basic  idea  of  these 
(relatively new) approaches  is  that practical water and environmental challenges  (and options  to 
address them) can be better understood through a more direct experiential approach. These game‐
based learning approaches improve critical thinking, creative problem solving and teamwork [79]. 
They  also  allow  stakeholders  to  experiment  with  decisions  and  outcomes  in  a  safe  and  fun 
environment.   
Work by several authors is currently finding its way into practical applications, engaging water 





evident  in  cases where  infrastructure  is  underground  as  in  the  case  of water  distribution  and 
sewerage networks. These applications  typically  superimpose data  from GIS  systems  (such asset 
databases) or even data from simulations on real world views. This linking of spatial/georeferenced 
information directly on  the  real‐world entities  that  they characterize, greatly  facilitates  the use of 
relevant data during  field work  (e.g.,  asset  rehabilitation, water quality monitoring). As  such,  it 
ensures  increased  efficiency  in  maintenance  activities,  as  well  as  increased  understanding  and 
learning  in  educational  field  trips  and  field‐oriented  stakeholder  engagement  processes  (e.g., 
stakeholder visits  in  innovation demonstration case studies). An example of  the  latter  is students 
participating in the EcoMOBILE project [85], who used an augmented reality application, as part of 
a field trip to an ecologically important lake. The virtual information was overlaid on the physical 















tools  to assess  the resilience of urban water systems. Notable examples  include models and  tools 
developed by Irwin et al. [87], Butler et al. [88], Klise et al. [89], Makropoulos et al. [8], Kong et al. [90] 
as well as Sweetapple et al. [91]). Although a discussion on resilience per se is outside the scope of 
this paper, we note  that  this growing body of work,  focusing on  the highly  interdisciplinary and 
multi‐stakeholder context of resilience [92] is an important manifestation of the sociotechnical nature 
of hydroinformatics. The need to understand resilience emphasizes the role of hydroinformatics as 












the  IoT  arena) mean  that data become more ubiquitous—although work on novel water quality 
sensors is still needed (see ideas on using graphene for heavy metal detection [93]). However, as more 
data  from different  sources  become  available  the  issue  of  standardization  becomes vital. This  is 
because standardization allows the pulling together and combined exploitation of data coming from 
different  sources  and  different  data  providers,  both within  a  utility  but  also  potentially  across 
multiple utilities, reaching the critical mass of data required to categorize water data as big data and, 
in turn, unlock the true potential of big data analytics. As such, data standardization, in terms, for 
example,  of metadata,  standardized markup  languages  (like  the Open Geospatial Consortium’s 
(OGC) WaterML  [94], controlled vocabularies and ontologies [95–97]  inevitably play a key role  in 
bringing  information  and  analytics  together.  Due  to  their  importance  in  an  IoT  and  related 
telecommunications contexts, the most successful of these standardization efforts will probably not 
be  initiated within  the water domain per se, but  rather within smart city, smart home and smart 
industry contexts, growing  towards water, energy and other utility sectors. A case  in point  is  the 
work  by  the  European  Telecommunications  Standards  Institute  (ETSI)  and  its  Smart Appliance 
REFerence (SAREF) ontology [98], which is currently being expanded [99] towards energy and water, 
with obvious implications for smart water meters, smart(er) water consuming devices and domestic 
water demand  forecasting and management. Another  important development  in  this  field, worth 
highlighting is FIWARE [100], a curated framework of open source platform components that aims 
to  accelerate  the  development  of  smart  solutions,  including  transport,  energy,  as well  as more 
integrative smart city solutions. FIWARE has already been used to develop interesting examples of 
interoperability  for  smart agricultural water management  [101] and  is now  expanding  [102] also 
towards urban water management at different scales. Data quality control and validation (potentially 




that  allow  the  industry  to  get  new  insights  out  of  large,  heterogeneous databases  and  leverage 
progress on AI, such as deep learning [105], from the ICT sector, to extract information, develop more 












increased)  data  streams  may  range  from  data  collected  by  smartphone  embedded  sensors,  to 
information posted on social media, to data collected by, soon to be available, autonomous vehicles 
—cross  referenced  and  linked  to  open  environmental  data,  utility  sensors  and  remote  sensed 








system’s operations,  recalibrated and updated  in  real  time, across  the complete value chain  from 
water resources to customers, is expected to become possible in the near future. This ambition, of a 








higher  abstraction  level  modelling/model  coupling,  where  whole  system  strategic  models—
potentially  linked  to  digital  twins—can  be  used  as  real‐time  control,  forecasting  and  scenario 
planning tools in a collaborative and inclusive way.   
This direct coupling between the physical system and related infrastructure and the controlling 
cyber  layer  (from  sensors  to  models  to  actuators)  is  expected  to  afford  new  opportunities  for 
increased efficiency of water  infrastructures  throughout  their  lifetime,  from design  to building  to 
operating. It would allow, for example, their real time control, with data from multiple sensors being 
continuously  integrated within  living models of  the physical environment and  the  infrastructure. 






[71,72]),  is  expected  to  become more  central  in water  company  preoccupations.  Cyber‐physical 
modelling can help  the sector manage emerging cyber‐physical  risks, especially  in  the context of 
digital  twins.  In  the same vein,  it  is suggested  that work on modelling cascading effects between 
water systems and other infrastructures may also move from the research environment [113] to the 










immersive  scenarios  planning,  including  crisis  management  training,  to  pipe  rehabilitation, 
innovation uptake and water  education. This  last point brings us, however,  face  to  face with an 




than  the ability of  engineering  curricula  to  cover  it”.  Indeed, as  if water  science was not demanding 
enough, the domain experts also need to be fluent in data science (from statistics to machine learning) 














interfaces  [116])  and  hazard‐free,  learning  by  doing  aspects  that  these  approaches  afford.  This 
promise, however, implies an important, additional and often neglected prerequisite: As Richert et 
al.  [117] would argue  tomorrow’s hydroinformatics academics need  themselves  the  technological 
competencies to allow them to both design and create these immersive environments and the training 
in digital coaching and joint problem solving in virtual worlds to be able to use them in meaningful 
and  educationally  productive ways.  It  is  suggested  that  this  prerequisite  can  only  be  delivered 
through  new  multidisciplinary  forms  of  collaboration  around  education  per  se,  both  within 





















protection  with  respect  to  services  or  applications  created  using  customer  water  usage  data 
(particularly valuable when combined with personal data), has been given insufficient attention in 















This  study  has  presented  a  summary  of  the  dynamic  evolution  of  hydroinformatics,  as  a 
discipline at the interface between water science, data science, computer science and technology on 
the one hand and society on the other. In so doing, the authors have highlighted exciting advances in 
new  real‐time  information; new  analytics developed  to  extract value  from  this new  information; 








not  too  distant  future—for  the  better—provided  that  important  challenges  around  privacy, 
fundamental rights, ethics and responsibility in technological innovation are seriously and urgently 
addressed. 
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